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Abstract—Este articulo estudia la informacion contenida en
fragmentos digitales de voz humana. Los fragmentos son proce-
sados usando la transformada Wavelet con el fin de encontrar
parametros representativos en un fonema. Estos parametros
son entradas a un clasificador implementado con el algoritmo
Adaboost usando como algoritmo débil un perceptron .

This paper studies the information in digital frames of human
voice. The frames are processed using wavelet transform with
the purpose for finding representative parameters in a phoneme.
These parameters are inputs on a classifier implemented with
Adaboost algorithm using a perceptron as weak learner

Index Terms— Clasificacion, Perceptron, fonemas, Adaboost.

I. INTRODUCCION

L problema de reconocimiento de fonemas hace referen-
Ecia a decidir cual es la identidad fonética de un sonido
en una palabra. Es una de las alternativas para abordar el
problema de reconocimiento de voz, y su aplicacién estd en
todas aquellas dreas de investigacién en torno a la interac-
cién y comunicacién oral hombre-mdquina, siendo un campo
importante de investigacién por mds de seis décadas [1].

Dentro de este campo de investigacién, muchas técnicas han
sido aplicadas para resolver eficientemente este problema. Ro-
binson [2] cred un sistema para reconocer fonemas utilizando
una red neuronal recurrente, una variante de la red neuronal
estandar en donde las predicciones anteriores se retroalimentan
a la red, incorporando mayor informacion.

Otros trabajos han hecho uso de Support Vector Machines
(SVM). Clarkson [3] creé un sistema multiclase para clasi-
ficacion de fonemas, asumiendo conocidas las fronteras del
fonema pero obteniendo un resultado inferior respecto a [2]
a pesar de trabajar con un problema mads sencillo. En [4] se
desarroll6 un sistema hibrido entre SVM y Modelos ocultos
de Markov ( HMM por sus siglas en inglés) donde las
predicciones de SVM eran entrada al HMM.

Es importante destacar que estos trabajos han tratado el
problema de reconocimiento de fonemas pero en el idioma
inglés, y aunque existen similitudes con el idioma espafiol, el
problema a resolver varia en gran medida.

Adicionalmente, dada la complejidad del problema a abor-
dar, se hace necesario imponer ciertas restricciones que sim-
plifiquen y reduzcan la complejidad del problema, reduciendo
el nimero de fonemas a clasificar y delimitando la duracién y
ubicacion de los fonemas dentro de la sefial (de forma similar
a [3]), dentro de un ambiente controlado.

A continuacién, en la seccidn II se revisan los conceptos ba-
sicos de la transformada Wavelet y de clasificacion, asi como
los fundamentos de los algoritmos de Boosting, la seccién
III presenta el proceso de extraccion de caracteristicas y pre-
procesamiento, el clasificador propuesto usando Adaboost y el
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andlisis de los experimentos realizados a partir del clasificador
de fonemas implementado. Finalmente la seccién IV presenta
las conclusiones.

II. PRELIMINARES Y NOTACION
A. Transformada Wavelet

La transformada Wavelet proporciona informacién que rela-
ciona tiempo y frecuencia, es decir qué bandas de frecuencias
estdn presentes en determinado intervalo de tiempo. Es impor-
tante anotar que es imposible establecer en qué tiempo estd
presente una componente de frecuencia, pues mientras se tiene
mayor precision en el tiempo se pierde precision en frecuencia,
esto se conoce como el principio de incertidumbre [5].

Adicionalmente, la transformada Wavelet es multiresolu-
cién; es decir que analiza la sefial a diferentes frecuencias
con diferentes resoluciones, en este caso una alta resolucion
en tiempo y pobre resolucién en frecuencia a frecuencias altas
y baja resolucién en tiempo y alta resolucién en frecuencia a
frecuencias bajas. [6].

La Transformada Continua Wavelet (CWT por sus siglas en
inglés) estd definida para una sefial x(t) como
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Donde 7 o traslacién hace referencia al desplazamiento
de la funcién madre o prototipo (t) mientras que s o
escala se refiere al ancho de dicha funcién. Es importante
destacar que aunque no exista una variable frecuencia dentro
de la definicién de la transformada Wavelet, la variable escala
se relaciona con este pardmetro, donde altas escalas hacen
referencia a bajas frecuencias mientras bajas escalas hacen
referencia a altas frecuencias.

La funcién original x(t) puede ser reconstruida con la
transformada inversa
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admisibilidad y ¢ es la transformada de fourier de v. Para
que la transformada inversa exista, se debe cumplir que 0 <
Cy < +00 lo cual implica que (0) = 0 [7].

d( es llamada la constante de

B. El problema de clasificacion

Sea X un espacio de entrada, ) un espacio de etique-
tas y A una distribucién sobre X y dada una secuencia
S={(x;,y:)}™, de ejemplos etiquetados donde cada x; € X
es independiente e idénticamente distribuido de acuerdo a A y
cada y; € ) es asignado de acuerdo a una regla posiblemente



estocdstica. Para el caso del problema de clasificacién binaria
se restringe a Y = {—1,+1}.

Una regla de clasificacion 1lamada hipdtesis, es una funcién
h : X — ) que asigna una etiqueta a cada elemento en el
espacio de entrada. En el problema de clasificacion binaria
se tiene h : X — [—1,+1], donde el signo de h(x) es
interpretado como la prediccion de la etiqueta a ser asignada a
la instancia x, mientras que la magnitud |h(x)| es interpretada
como la “confianza” de esta prediccién. Por otra parte una
clase de hipdtesis H es un conjunto compuesto por diferentes
hipétesis en el espacio de entrada.

El desempefio de una hipétesis serd evaluado utilizando el
error de generalizacién I y el error empirico R, definidos
como:

R(h) = Prxy~n){sgn(h(x)) # y} 3)

m

Rean(ha 87 D) = Z D(l)[[‘%gn(h(xz)) 7é yzﬂ (4)

Donde D € R™ es una distribucién discreta sobre el con-
junto de muestras etiquetadas y [-] es la funcién indicadora.

Un algoritmo de aprendizaje es un procedimiento eficiente
que toma como entradas un conjunto de muestras etiquetadas
S y una distribucion discreta D € R™ para retornar una
hipétesis h € H. Un clasificador combinado H(x) es la
combinacién convexa de varias hipétesis h; de tal forma que

T
H(x) = a;hi(x) (5)
i=1

Donde a; > 0y Z¢T21 a; = 1. Cada hipétesis h; se conoce
como clasificador base.

C. Boosting

Las estrategias de Boosting pretenden elevar el desempefio
de un algoritmo de aprendizaje débil combinando varias hipé-
tesis adecuadamente generando un algoritmo de aprendizaje
fuerte. El algoritmo Adaboost [8] o Boosting adaptativo in-
troducido en [9] es un meta-algoritmo (un procedimiento que
usa otro procedimiento como subrutina) que toma un conjunto
de muestras etiquetadas S, una distribucién discreta D y un
aprendiz débil Weak para retornar un clasificador combinado
en 7' iteraciones.

En cada iteracion ¢ Adaboost ejecuta Weak sobre el conjunto
S con la distribuciéon D, para obtener la hipdtesis h;. De
acuerdo al desempeifio de h; sobre el conjunto S se obtiene un
coeficiente ay, que indica el peso de esa hipdtesis dentro del
clasificador combinado H. Asi mismo el algoritmo modifica
Dy, para la siguiente iteracién de acuerdo a

Dy (i)exp(—azyihi(z;))
Zy

Donde Z; es un factor de normalizacién para que D, sea
una distribucién. De un anélisis de 6 se destaca que y;h¢(x;)
es positivo si el dato xz; estd bien clasificado de acuerdo a h; y
negativo en caso contrario, de esta forma se le da menor peso

Dy (i) =

(6)

Algorithm: Adaboost (S, D1, T, Weak)
Imput: S = {z;,yi}iz1, D1, T, Weak(-,-)
Output: H(-)
fort=1to 1 do
Obtener una hipétesis débil usando D;.
hy «— Weak(S, Dy).
Escoger a¢ € R. Usualmente:

1 1 — Remp(ht, S, D)
=1 P () 7
“ 2 n( REWP(ht7SaDt) ( )
Actualizar D41
end
Retornar la hipétesis final:
(077
H(x) = sign —he(x) ). 8
() = sig (tzlztat 1 >> ®)

Fig. 1: Algoritmo Adaboost.

a las muestras bien clasificadas y mayor peso a las muestras
mal clasificadas con el objetivo que el siguiente clasificador
se concentre en estas ultimas, maximizando la cantidad de
informacion que obtendrd en la siguiente ronda. En la figura
1 se muestra este algoritmo como fue presentado en [8].

III. IMPLEMENTACION Y DESEMPENO

En esta seccion se describen las diferentes etapas de desa-
rrollo del clasificador: Construccion de la base de datos, ex-
traccion de caracteristicas y preprocesamiento, entrenamiento
e implementacién y evaluacién.

A. Construccion de la Base de Datos

El clasificador implementado, reconoce los fonemas /a, /e
e /i. Tanto para la fase de entrenamiento como para la fase
de evaluacion, se hace necesario la construccion de una base
de datos, la cual consta de 51 archivos en formato .wav a
22050H z, monofénicos y con duracién entre 1,5 s. y 5 s.
distribuidos en grupos de 17 para cada uno de los fonemas.

Sin embargo, dado que para la extraccién de parametros
era necesario un tiempo menor del fonema, de cada archivo
se extrajeron 3 muestras de fonema diferentes. Dada la im-
portancia de la seleccion adecuada de éstas en la parte de
entrenamiento y de evaluacién del clasificador, se incorpord
el conocimiento previo teniendo en cuenta que en un archivo
solo se presenta un fonema (se supone el archivo fragmentado
de forma adecuada o grabado con esta caracteristica). Por esta
raz6én la muestra se toma lo mas cercano posible del centro
con el objetivo de eliminar posibles silencios de la sefal o
ruidos debidos a problemas de grabacién. Adicionalmente la
muestra debe cumplir unos requisitos minimos de valor RMS
y varianza, para descartar sefiales con poco volumen y sefiales
puramente DC.

Entonces la base de datos definitiva consta de 153 fragmen-
tos de fonemas distribuidos uniformemente, cada uno de 1000
muestras (45.35ms). Este nimero de muestras es experimental
dado que tras varias pruebas se determiné que una persona es
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Fig. 2: Transformada Wavelet para un fonema /a

capaz de identificar dichos fonemas escuchando fragmentos
de esta longitud.

En este punto se divide la base de datos en un conjunto de
prueba y un conjunto de evaluacién con 120 y 33 elementos
respectivamente, donde las etiquetas estdn distribuidas unifor-
memente para cada fonema

B. Extraccion de caracteristicas y Preprocesamiento

Para la extraccion de caracteristicas, es de utilidad poseer
informacién que relacione tiempo y frecuencia para una sefial
dada. En una sefial estacionaria, el contenido de frecuencia es
invariante en el tiempo, sin embargo este no es el caso de las
sefales de audio, como la musica y la voz, razén por la cual
es ttil establecer una relacion de este tipo.

Con este objetivo se descompone la sefial original en varias
componentes, para esto se hace uso de la CWT que utiliza
como funcién madre al sombrero mejicano dado por

2 —1 2 _z2
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Esta funcién es proporcional a la segunda derivada de la
funcién de densidad de probabilidad gaussiana [7]

En general, para los fonemas estudiados se presentan 2
grandes miximos en el eje escala, periddicos a lo largo del eje
traslacion, un ejemplo de ello se aprecia en la figura 2, donde
se presenta la transformada Wavelet para un fonema /a. Por
esta razoén cada fonema se descompone solo en 2 patrones.

El algoritmo de Descomposicion de Seriales en Patrones
(DSAP) usa como idea original la extraccidn de caracteristicas
detallada en [10] y utilizada en sefiales de sefiales musicales,
este proceso se modifica como se muestra en la figura 3.

Este algoritmo estd inspirado en el proceso de ortogonaliza-
cién de Gram-Schmidt [11], pero la forma de hallar las bases
es diferente, razén por la cual no necesariamente se obtienen
sefiales ortogonales.

Pruebas empiricas permiten destacar que para las sefiales
de los fonemas de la base de datos, los 2 primeros patrones
Tp1 Y Tpo son suficientes para reconstruir con gran precision
la sefial original, de la misma forma en que por un método
similar se hallaban 2 patrones ritmicos en el caso de musica

Algorithm: DSAP (z(t), n,(t))

Input: z(t), n, ¥(t)
Output: x,1(t), zp2(t), ..., Tpn(t)

for : =1ton do
- Encontrar la CWT ~(7, s) para z(t) dado un (t) en un
rango determinado de 7y s.
- Hallar la energia por escala E(s) = [_||y(7,s)
- Definir s;mq2 como el valor de escala donde la energia
E(s) es maxima.
- Hallar el patrén

117,

Tpi(t) = Y(T, Smaz) (10)

- Redefinir z(t)

z(t) = z(t) — (@(t), Tpi(t)) Tpi(t) (1D
end
Retornar los patrones finales zp1(t), Tp2(t), ..., Tpn(t)

Fig. 3: Algoritmo de extraccién de Patrones.

[10]. Esta comprobaciéon no solo es auditiva al ser posible
reconocer el fonema con la sefial reconstruida, sino también
comparando la sefial punto a punto. Una caracteristica intere-
sante para destacar es que a pesar que el proceso no garantiza
ortogonalidad entre los patrones obtenidos, se comprueba a
partir de la realizacién del producto punto entre ellos que casi
lo son.

Para la implementacién del clasificador se extraen un total
de 10 caracteristicas enumeradas a continuacion:

o Escalas de las cuales se extraen los elementos de la base.
@)
e Proyecciones de cada elemento de la base sobre la sefial
original. (2)
o Del andlisis en frecuencia de cada patrén:
— Varianza de la transformada de Fourier de cada
elemento de la base.(2)
— Ubicacién del mdximo pico de la transformada de
Fourier de cada elemento de la base. (2)

o A partir de la correlacién de los 2 patrones

— Fase de la correlacion de los elementos de la base.(1)
— Maiximo de la correlacién de los elementos de la
base.(1)

Estas caracteristicas buscan extraer informacién tanto en
tiempo como en frecuencia de cada uno de los patrones
hallados, asi como de la relacién que existe entre los 2. Adicio-
nalmente, es el resultado del trabajo previo detallado en [10]
donde inicialmente se proponian 33 pardmetros. Sin embargo
algunos de ellos a pesar de ser ttiles eran redundantes, lo que
se podia comprobar al reducir la dimensionalidad por medio
de la transformacion de Kargunen-Loeve (KLT) [12].

Antes que los datos entren al clasificador, se realiza un
pre-procesamiento de estas caracteristicas con el objetivo de
descartar contenido poco informativo, para ello se utiliza
la transformaciéon de (KLT) [12]. En el nuevo espacio de
coordenadas que ha sido generado, los datos tienen una media
de cero y una matriz de covarianza dada por la identidad. A
partir de los valores propios de dicha matriz, se descartan los
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Fig. 4: Error de entrenamiento fonema /a

de valor mds pequefio, pues su contribucién de informacion
no es relevante. De alli se reduce a 7 el nimero de entradas
al clasificador.

C. Entrenamiento e Implementacion del Clasificador

El clasificador débil utilizado para el entrenamiento es un
perceptron con 8 entradas (los 7 pardmetros z; y el bias b)
y una salida f(x), el limitador de dicho perceptrén es una
sigmoide. La funcién de este clasificador estd dada por

7

f(x) = tansig Z (wizi) +b

i=1

(12)

El objetivo del entrenamiento de este clasificador débil, es
encontrar los valores adecuados de w; y b para que el error
sea minimo en el conjunto de entrenamiento.

Debido a que el problema de clasificacion que se quiere
resolver es un problema de multiples clases pero de una sola
etiqueta y que el clasificador escogido es binario, se tratan
como 3 problemas monoetiqueta de una sola clase, donde las
clases son /a, /e, e /i.

Cada uno de estos problemas se resuelve utilizando Ada-
boost realizando 1000 iteraciones de Adaboost para cada clase,
los resultados del entrenamiento se presentan en las figuras 4,
5y6

Es claro que el concepto mds dificil de aprender es el
fonema /e, para el cual el error no llegé a cero, mientras que
para los otros 2 fonemas si. A pesar de alcanzar error 0 en
los fonemas /a e /i se sigue entrenando, esto con el objetivo
de aumentar la confianza de la clasificacidon, caracteristica
fundamental de Adaboost [8].

Para hallar la hipétesis final hp a partir de las hipétesis Hi,
H, y Hj obtenidas de la aplicacién de boosting de acuerdo
a la combinacion de aprendices débiles h;; dada por (8) se
utiliza

hr(x) = méx(fi(z), fa(), f3(z))

Donde f;(z) es la salida del clasificador total H; sin el
limitador duro

13)
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2 ijhiy(x)
Hi () = sgn(fy(a)) = S22

De acuerdo a (13) en caso que mds de un clasificador dé

etiqueta positiva, la etiqueta serd la de mayor confianza; si por

el contrario, ninguno tiene etiqueta positiva, la etiqueta serd

la de menor confianza. Teniendo esto en cuenta, el error de

entrenamiento total del clasificador de fonemas también llega
a 0 como se muestra en la figura 7

(14)

D. Evaluacion del Clasificador Implementado

Usando el clasificador obtenido en la seccién III-C se
evalia el desempefio de éste, por medio del conjunto de
evaluacién descrito en la seccién III-A y que no ha sido
usado en el proceso de entrenamiento. El error de evaluacion
del clasificador también disminuye a medida que aumentan el
nimero de rondas, como se aprecia en la figura 8 y a pesar
de no llegar a 0, presenta un buen desempefio.

La tabla comparativa I muestra los resultados de desempefio
del clasificador obtenido con Adaboost, destacdndose que
tanto para cada clase por separado, como para el clasificador
total implementado, los resultados obtenidos son bastante
competitivos, teniendo en cuenta aspectos como el nimero
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de elementos del conjunto de entrenamiento, el cual es bajo y
podria mejorarse para incluir muestras mas representativas; la
complejidad del clasificador, la corta longitud de la sefial de
entrada y la complejidad del problema, entre otros. A pesar que
no son comparables los resultados obtenidos con el desempefio
de [2], [3] y [4] no solo por el nimero de clases que alli
se trabajaron y las caracteristicas de sus bases de datos, si
se puede destacar que porcentualmente los resultados fueron
mejores.

IV. CONCLUSIONES

La implementacién de este clasificador de fonemas, permite
corroborar la versatilidad y buen desempefo de los algorit-
mos de Boosting, facilitando la obtencién de clasificadores
sencillos, con un bajo costo computacional, ideal a la hora

TABLE I: Tabla Comparativa de Resultados de Entrenamiento y
Evaluacion

Clasificacion ~ Fonema /a  Fonema /e Fonema /i Total
Correcta

Entrenamiento 100 % 94.17 % 100 % 100 %
Evaluacién 90.91 % 90.91 % 93.94 % 90.91 %

de implementarse directamente en hardware. Asi mismo, la
descomposiciéon del problema multiclase a varios problemas
de una clase permitié el tratamiento de este problema de
forma satisfactoria, escogiendo de forma adecuada la hipétesis
final a partir de los 3 clasificadores iniciales. Adicionalmente,
AdaBoost permitié la construccién de un clasificador robusto
para este problema, logrando la generalizacion deseada sin
sobre ajuste a los datos, favoreciendo el uso de esta clase de
algoritmos en aplicaciones donde existen elementos de la base
de datos que presentan ruido, caso particular de la mayoria de
sefiales de audio.

Por otra parte, el éxito del clasificador implementado se
debe a la adecuada extraccién de caracteristicas a partir de
la transformada Wavelet y al preprocesamiento, destacandose
la forma novedosa y efectiva de descomponer la sefial en
varios patrones, lo que permite no solo analizar cada patrén
por separado, sino también estudiar las relaciones que existen
entre ellos, siendo mas util la informacion obtenida.

Quedan planteados como trabajos futuros, el verificar los
resultados de estas pruebas en un conjunto de datos més grande
y con mads clases, para ver hasta qué punto se puede mantener
la simplicidad del clasificador, asi como continuar en el estudio
tedrico y practico de la descomposicion en patrones propuesta
a partir de la transformada Wavelet. Adicionalmente se espera
implementar esta clase de clasificadores, directamente en
Hardware de aplicacion especifica
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